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RESUMO

O presente trabalho tem por objetivo analisar o comportamento da agdo AMZO34 em
relagao as variaveis AMZN, Délar e Ibovespa, utilizando ferramentas estatisticas para
comprovar a correlagao entre elas. Trata-se de uma pesquisa com metodologia de
natureza qualitativa e carater descritivo, que utilizou técnicas estatistica e modelos
estocasticos, para compreender melhor o mercado financeiro e contribuir para que as
pessoas, de modo geral, tenham mais informagdes sobre a bolsa de valores, podendo
tomar decisdes mais acertadas para realizar de forma segura um planejamento
financeiro. Para desenvolver este trabalho foram coletados e analisados dados sobre
as variaveis no periodo de janeiro a junho de 2024, desconsiderando feriados e finais
de semana. A partir do indice de Correlagao de Pearson, foi possivel identificar que
todas as variaveis independentes possuem grau de relagdo significativo com a
variavel dependente. Diante disso, foi realizada uma regressao linear multipla, que
proporcionou um modelo altamente significativo, ja que o resultado obtido explica de
maneira satisfatoria a variacdo dos dados e a forca de relagdo entre as variaveis
estudadas.

Palavras-chave: Regressao; Correlagao; Séries Temporais; Variaveis.



ABSTRACT

This study aims to analyze the behavior of the AMZO34 stock in relation to the AMZN,
Dollar and Ibovespa variables, using statistical tools to prove the correlation between
them. This is a study with a qualitative and descriptive methodology, which used
statistical techniques and stochastic models, to better understand the financial market
and contribute to people, in general, having more information about the stock market,
allowing them to make better decisions to safely carry out financial planning. To
develop this study, data on the variables were collected and analyzed from January to
June 2024, disregarding holidays and weekends. Using Pearson's Correlation index,
it was possible to identify that all independent variables have a significant degree of
relationship with the dependent variable. Therefore, a multiple linear regression was
performed, which provided a highly significant model, since the result obtained
satisfactorily explains the variation in the data and the strength of the relationship
between the variables studied.

Keywords: Regression; Correlation; Time Series; Variables.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Representagao grafica de uma série temporal.........ccccccceiiirirrirneeeee. 17
Figura 2 — Neurdnio biolOgiCo...........ccciiiiiiiiiininiin s 18
Figura 3 — Exemplo de arvore de decCisSdo............ccceriiiiiniinnninnninnnnnnnnnnnnnnns 20
Figura 4 — Grafico de duas variaveis dependentes.............ccccvvrreemnnccciinieeneneeennn, 23
Figura 5 — Ajuste liNear..........ccee i rr s s s e e s nm s e e nmnnn s 23
Figura 6 — Base do método dos minimos quadrados ..............ccceeriiniinniisnsinininnns 24
Figura 7 — AMZO34 X TEMPO .....ccciiiiiiii s sssssns 29
Figura 8 — AMZN X TE@MPO ...ccceeeiiiieeecirrrrmessrrrmsss s resmssss s s e sms s s rsnmssssssnnmsssssrnnnssssens 29
(S To [UT =TS Tl 0T =T b G =T 0 1] o o PSSO 30
Figura 10 — Ibovespa X TEMPO ......cccoviirrmrrmmmmsssiiniiirrrrnnsssssssssssssssnnssssssssssessssnnnnnns 30
Figura 11 — AMZO34 X AMZN.........ccooiirrrrrsssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssnes 31
Figura 12 — AMZO34 X DOIAr........cccccoiiiii s 32
Figura 13 — AMZO34 X IbOVESPA ......coeerieeeemmeniiis s e e rerremsnsss s s s e s s s s snmnns s s s e s s e s nnnnnns 32
Figura 14 — Residuos AMZN ... e 35
Figura 15 — Residuos DOIar ... s 35

Figura 16 — Residuos Ibovespa..........ccceeeeemeiciiiiiiisrsr s s e e ennnnas 35



LISTADE TABELAS

Tabela 1 — Estatisticas descritivas das variaveis quantitativas.......cccc....cccceeees 28
Tabela 2 — Coeficiente de Pearson ... 31
Tabela 3 — Estatisticas de Regressao..........cccoeeiiiiiiiin 33
QLI 1o =Y B T By Y 10 L 33

=Y o 1 = T Tt O = e =1 01 (= 34



1
1.1
1.2
2
21
2.2
2.3
24
2.5
2.6
3
4
5

SUMARIO

13V 120 511 L 03\ 11
L0 ] o 1= oL 12
Justificativas........ccocciiiiiirir s —————— 12
REFERENCIAL TEORICO........ccoiiteerierceseessnseesesessessssnssessssnssessssnans 14
Mercado FinancCeiro..........ccccciiiiiiiimieeeciini s 14
Previsao de Séries TemMpPOrais......ccccccceeiiiiiirmmnnemsssssssssrssssssssssssssssennns 15
Redes NeUrais........cooiimmieeeiiiiiiiirrrrs s 17
Arvores de DECISA0 .......ccceerueeerireciesirsesesse e sss e sss s ssssssssssssssnes 19
[0 o] ¢ =Y - o= Lo PRt 21
RegresSSa0 ... 22
METODOS E TECNICAS.......c.coeireeerreneesseeseessessessssessesessesssssssessessens 26
RESULTADOS E DISCUSSOES........cccceimririreresesessesaessessessessessess 28
CONSIDERAGOES FINAIS .......ocoeeeeereeeeeneeneenesseesessessessessessssassssssssssens 38

REFERENCIAS........cuccoietrteeeceieerasaeceeresss e e e sasasssseseessassesesessassssssssssssssssnssssansesens 40



11

1 INTRODUGAO

Atualmente, tem-se discutido sobre a técnica de dados que é cada vez mais
importante devido ao mundo que esta em constante evolugao, onde a informagao se
tornou um recurso extremamente valioso. Ela desempenha o papel central de guiar
decisbes estratégicas em diversos setores. A partir da coleta, processamento e
interpretacao de dados, possibilita a descoberta de tendéncias, padroes e informacdes
importantes para a otimizagdo do processo, para gerar novas descobertas e
conhecimentos, aprimorar a eficiéncia e promover a inovagdo. (PRODANOV;
FREITAS, 2013)

No presente trabalho, para aplicagdo das técnicas estatisticas e modelos
estocasticos, foram utilizados os valores referentes aos meses de janeiro a junho de
2024, das variaveis AMZ034, AMZN, Dodlar e Ibovespa, desconsiderando os finais de
semana e feriados, tanto no Brasil quanto nos Estados Unidos, com objetivo de
compreender melhor o comportamento da variavel AMZ0O34 e a existéncia ou ndo de
correlagdo com as demais variaveis.

A analise dessas variaveis, mesmo que por um curto periodo de tempo, permite
que tanto as pessoas que ja atuam no mercado financeiro, quanto as que pretendem
ingressar possam avaliar o valor de uma acgao, identificar oportunidades e riscos e
tomar decisdes de investimento.

Conforme Reis (2007), determinados eventos podem ser analisados a partir
de séries temporais, que sdo um conjunto de dados organizados em ordem
cronoldgica, obtidos através de observacdes ou medi¢cdes em intervalos regulares ao
longo do tempo. Essas séries podem revelar tendéncias, sazonalidades e padrdes
que evoluem com o tempo, tornando-se valiosas para previsdes e analises em
diversas areas, como finangas, economia, meteorologia e ciéncias sociais. Ainda
segundo o autor, a analise de séries temporais envolve a identificagdo e modelagem
de padrdes, permitindo a criacao de modelos estatisticos para fazer previsées futuras
ou entender melhor o comportamento das variaveis ao longo do tempo.

Outra técnica estatistica utilizada para analise é a regressao, em que através
dela é possivel quantificar a relagao entre variaveis dependentes e independentes,
permitindo identificar padrdes, prever e tomar decisdes com base nos dados. Existem
diferentes modelos de regresséao, incluindo a regressao linear simples e multipla,
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logistica, polinomial, sendo que cada uma deve ser utilizada de acordo com as
necessidades e objetivos da analise. (VIRGILLITO, 2017)

Os resultados obtidos pela aplicagdo do modelo de regressao linear multipla,
gerou valores satisfatorios, indicando a boa qualidade do modelo para explicar a
variacdo dos dados e a forca de relagdo entre as variaveis dependente e
independentes. Além disso, o valor de F, F significacdo e os valores-p, mostram que

o modelo altamente significativo.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é examinar a variacdo do preco de uma agao
nas bolsas de valores Ibovespa e NASDAQ, através de métodos de analise de dados,
a fim de verificar a existéncia de relagao estatistica.

Como obijetivos especificos tém-se:

e Estabelecer uma base tedrica solida abordando os conceitos dessas
areas;

e Compreender a relagao sobre os precos das acgdes e os fatores que os
influenciam;

e Coletar dados, envolvendo a obtencdao do histérico dos pregos das
acdes em cada bolsa de valores para construir um conjunto de
informacoes;

e Aplicar algoritmos de aprendizagem de maquina para validar a relagao;

e Realizar uma analise detalhada dos resultados para determinar se
existe ou nao alguma relagao significativa entre o preco da agao nas

diferentes bolsas de valores.

1.2 Justificativas

O preco de uma agao dentro da bolsa de valores sofre muitas variacbes em
um periodo bem curto de tempo. De acordo com o SERASA (Servigos de Assessoria
S.A.) a formagao dos precos das a¢des depende da lei da oferta e da demanda, ou
seja, o valor de uma agao depende do numero de pessoas que estao interessadas em
comprar ou vender tal agcdo. No entanto, através da analise de dados é possivel
concluir se existe alguma relagcdo entre o preco de uma ag¢ao nas bolsas de valores

Ibovespa e NASDAQ. Nesse sentido, essa pesquisa se justifica por contribuir para
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que empresas e investidores tenham mais informagdes sobre o mercado de agdes e
possam escolher a melhor forma de investir.

De acordo com Prodanov e Freitas (2013), a analise de dados desempenha
papel fundamental em uma pesquisa cientifica, pois através dela é possivel
transformar informagdes brutas em conhecimento estruturado, possibilitando
interpretacbes e conclusdes confiaveis, sendo relevante para a validagdo de
hipoteses, tomada de decisdes, organizagao e interpretagédo de informagdes, precisao
e confiabilidade.

A analise de dados pode ser considerado um dos momentos mais criticos da
pesquisa cientifica, pois a forma como os dados sdo organizados, tratados e
interpretados, determina a qualidade dos resultados e conclusdes, ou seja, € essencial
para que uma pesquisa produza conhecimento valido e util no meio académico,
cientifico ou corporativo. (PRODANOV; FREITAS, 2013)
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Mercado Financeiro

Nos ultimos anos, o numero de pessoas que estdo atuando no mercado
financeiro vem crescendo, principalmente no Brasil. Segundo Guedes (2021) grande
parte dos novos investidores da bolsa de valores, cerca de 68%, sdo jovens e que o
publico universitario tem dedicado cada vez mais tempo para aprender sobre o
mercado financeiro e, por isso, cada vez mais se procura conteudos relacionados a
esse assunto.

Costa (2015, apud PAIVA et al., 2020, p.3), cita que “Financas é a area que
trata de assuntos que correspondem ao uso do dinheiro. Sendo assim, a finanga
pessoal envolve conteudos relacionados a administracao do dinheiro pessoal’.

Atualmente existe uma preocupagao muito maior com a area de financa
pessoal, ja que segundo Ferreira (2008, apud PAIVA et al., 2020), o ato de ndo gastar
dinheiro € uma boa forma de conquistar riqueza, no entanto para que haja um
crescimento econdémico mais acelerado, o ato de investir € um excelente caminho,
mas para que isso seja possivel é preciso estar sempre atento, pois as oportunidades
aparecem com o tempo sendo necessario analisar e decidir qual a melhor opc¢éao.

Mesmo com o crescente numero de novos ingressantes no mercado financeiro,
quando se fala de Brasil, fica evidente um perfil conservador, que investe na poupanca
para evitar riscos em suas aplicagdes, sendo que muitos nao realizam nenhum tipo
de investimento, pela falta de conhecimento na area. (PAIVA, 2020)

Em relagdo ao endividamento, as principais causas ocorrem pela ma
administracao financeira, compras demasiadas que podem ser pagas por meio do
crediario ou cartdo de crédito, pagamento rotativo, cheque especial, cheque pré-
datado, empréstimo consignado, empréstimo pessoal, financiamentos, auséncia de
renda mensal devido ao desemprego, entre outros aspectos que interferem na
poupanga financeira. Portanto, a jungdo desses fatores pode desencadear a
inadimpléncia. (MEDEIROS, 2020)

Ou seja, a falta de conhecimento sobre administracao financeira, além de fazer
com que as pessoas deixem de ganhar dinheiro com investimentos, faz com que elas
tenham problemas como endividamento e inadimpléncia. Portanto, a educacéao
financeira é de extrema importancia, como cita Medeiros, Silva, Nascimento e Santos
(2020, p.214):
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A educacéo financeira abrange diversos impactos, positivos ou negativos,
congruente ao perfil das pessoas que adquiriram a autonomia de administrar
o préprio capital perante as situagbes de crises econémicas ja ocorridas e
lidar com imprevistos financeiros € uma das estratégias para evitar eventuais
frustracdes e, principalmente, controlar o impulso de gastar sem ter condigdes
de arcar com os prejuizos futuros.

Chambi (2016) assegura que outro motivo que assusta possiveis investidores
sdo as rapidas e constantes mudangas do mercado financeiro, o que o torna de certa
forma algo que ndo é totalmente previsivel, e afirma que a volatilidade é uma
caracteristica fundamental de todos os mercados financeiros, e para aqueles que
operam nele é de vital importancia fazer medi¢des e previsdes.

Ainda, segundo Chambi (2016), a volatilidade é como a velocidade do mercado
€ medida, é a rapidez com que os precos das acdes respondem aos fatores que
acabam as influenciando. Existem mercados lentos, com baixa volatilidade e
mercados rapidos, com alta volatilidade, dependendo muito do mercado que esta
sendo estudado. Porém, essa rapidez com que o mercado se ajusta aos eventos que
o influenciam, pode ser quantificada, o que permite, dessa forma, que qualquer
previsao seja bem mais confiavel.

Diante do que foi exposto, ao pensar no mercado financeiro, € preciso
considerar sua volatilidade, ja que o preco das ag¢des sao variaveis e existem inumeros

fatores que o influenciam.

2.2 Previsao de Séries Temporais

Uma das caracteristicas que sao apresentadas pelos dados temporais é a
relacado entre o resultado das observagdes e o tempo, isso faz com que a analise e a
representacao desses dados apresentem caracteristicas especificas que diferem da
andlise de dados tradicionais, o que traz vantagens que podem contribuir para a
descoberta de novos conhecimentos dos dados estudados (AIKES, 2012).

Segundo Reis (2007) uma série temporal pode ser definida como um conjunto
de observacdes regulares ao longo do tempo de uma determinada variavel, que pode
ser referente a temperaturas, vendas mensais e até mesmo fechamento diario de uma
acgao na bolsa de valores. Ou seja, € um sistema casual que dependendo da variavel
a ser estudada pode ter uma constancia maior ou menor em relagdo ao tempo, mas
que cria padrdes que podem ser identificados e estudados a partir de processos

estatisticos e gréficos.
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De acordo Reis (2007), a partir do modelo classico, toda série temporal pode
ser baseada em quatro padrdes, pois nao € preciso necessariamente apresentar todos
0s componentes, que sao:

e Tendéncia, representa a diregdo que os dados estdo seguindo ao
longo do tempo, aumentando, diminuindo ou permanecendo estaveis
de forma geral.

e Variagdes ciclicas ou ciclos, flutuagao de valores de longo prazo que
nao podem ser consideradas sazonalidade devido ao periodo de
tempo maior.

e Sazonalidade, variagdes regulares e previsiveis que acontecem com
intervalos fixo de tempo.

e Variagdes irregulares ou ruidos, sao caracterizados por flutuagdes ndo
sistematicas e aleatdrias da série temporal, causadas por eventos
aleatdrios ou fatores imprevisiveis.

Conforme citado por Morettin (1981), depois que uma determinada série
temporal foi obtida através dos resultados das observacbes em seus respectivos
tempos, podemos investigar o mecanismo gerador da série temporal, fazer previsdes
futuras da série, descrever o comportamento da série, procurar periodicidade
relevante nos dados, pois independente do que esta sendo buscado sera preciso a
utilizagdo de modelos probabilisticos ou estocasticos.

Figueiredo (2008), descreve que uma série temporal ndo € algo complexo,
mas quando o objetivo € estuda-la, sera necessario que esteja diretamente
relacionada com calculos estatisticos, representacdo grafica e ajustamento de

caracteristicas simples, como apresentado na Figura 1.
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Figura 1 — Representagao grafica de uma série temporal
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A modelagem de uma série temporal consiste em identificar o processo
gerador daquela série, sendo que tal procedimento esta relacionado com estimagéao
de parametros do modelo do processo e avaliagdo da qualidade do diagndstico,
enquanto a previsao envolve em estimar valores futuros e, dependendo do que esta
sendo analisado, pode trazer varios beneficios, além de permitir uma visdo antecipada
da diregdo que a série provavelmente tomara (FIGUEREDO, 2008).

A utilizacao de séries temporais para realizar previsdes parte do principio de
que dados futuros estejam relacionados com os dados passados, nado sendo
dependentes de outras variaveis. E considerado um método simples, porém quando
feito da forma correta pode gerar resultados muito satisfatérios. Um dos primeiros
passos para montar um modelo de previsao € plotar os dados e identificar quais os

componentes estao ligados as caracteristicas da série temporal (TUBINO, 2006).

2.3 Redes Neurais

Em 1943 foi o ano em que aconteceu o primeiro estudo relacionado as Redes
Neurais, nele foram analisadas as formas como o neurdnio biolégico se comporta,
com o objetivo de criar um modelo matematico. As conclusdes geradas por esse
trabalho foram muito relevantes para inovagées computacionais (CARDON, 1994).

O cérebro humano € um sistema extremamente complexo estudado pelo
homem e muitas descobertas sobre ele ainda serao feitas (BAELE apud MUELLER,
1996).
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Schossler (2017) nos diz que o sistema nervoso é formado por uma rede de
neurdnios e cada um deles tem a capacidade de receber a informacéao, processa-la e
se comunicar com milhares de outros neurdnios paralelamente. A estrutura,
representada pela Figura 2, se divide em trés partes: o corpo da célula, o axénio e os
dendritos, essas partes tém fungbes complementares, porém cada uma tem sua
funcao especifica.

Os dendritos sao responsaveis por receber as informacdes que sao os
impulsos nervosos e os transportam em direcdo ao corpo celular. No corpo celular,
essas informagdes sdo processadas e novos impulsos sdo gerados. Os novos
impulsos sado conduzidos pelo axénio até suas terminagdes e assim podem ser
transmitidos para os neurénios da célula alvo, através da sinapse. A partir dela, que
se formam os pontos de comunicagao entre um neurénio e outro, ou seja, € através
das sinapses que os milhares de neurbnios se transformam em uma rede neural
(SCHOSSLER, 2017).

A rede neural é composta por varios neurdnios, geralmente o0 modo como
cada neurdnio opera de maneira individual, esta relacionada com a combinagéo linear
das entradas e o respectivo valor de cada uma, seguida pela aplicacdo de uma fungao
de ativacao. As limitagcbes ligadas aos tipos de redes e algoritmos de aprendizagem
possivel estdo diretamente ligadas as caracteristicas do problema que deve ser
resolvido. Apds a estrutura da RNA ser definida, é necessario treina-la, além disso,
para que seja capaz de solucionar a tarefa proposta de forma eficiente é preciso

adequar os graus de liberdade de maneira 6tima (Rauber, 2005).

Figura 2 — Neurodnio biolégico
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As redes neurais artificiais (RNA) se baseiam na maneira como o cérebro
humano processa e transmite as informagdes e a partir desse método, aplica-lo na
resolucao de problemas (BEALE apud MUELLER, 1996).

Como as redes neurais artificiais sdo fundamentadas nas redes neurais
biolégicas varias caracteristicas que sao comuns no processo cognitivo humano
(WASSERMAN apud MUELLER, 1996). Algumas caracteristicas podem ser
destacadas, como: a capacidade de adaptagcdo por meio da experiéncia, que é
melhorar o processo de conhecimento e desempenho, ndo somente por tentativa e
erro, mas também por um processo de treinamento, ou seja, uma rede neural tem a
habilidade de aprimorar e aprender com a pratica. E, a capacidade de generalizar o
conhecimento, ndo se limitando a situagdes especificas, podendo aplicar o
conhecimento recebido em cenarios que antes eram totalmente desconhecidos
(ALBANEZ, 2017).

O modo como as redes neurais solucionam problemas se diferencia em
alguns aspectos em relagdo aos métodos estatisticos, o principal deles € o fato de as
RNs nao fazerem suposi¢cbes especificas sobre a distribuicdo ou propriedade dos
dados, o que as torna versateis e aplicaveis em uma grande variedade de situagdes
praticas. Além disso, sdo fundamentalmente nao-lineares em relagédo ao modo como
tratam os problemas, ou seja, sdo extremamente eficazes na modelagem de dados
com padrdes complexos. As redes neurais sdo muito variadas, ja que cada uma pode

ser projetada com objetivos, estruturas e algoritmos especificos (SOUZA, 2008).

2.4 Arvores de Decisio

A arvore de decisao, também pode ser chamada de arvore de classificacéo, é
uma representacao grafica que mostra as consequéncias de decisdes presentes e
futuras. Como ponto de partida, ela recebe o conjunto de informagdes que descrevem
0 objeto ou situagdo, e como saida sua decisdo, ou seja, o valor de saida esta
totalmente relacionado com o conjunto de atributos de entrada. Tanto as
caracteristicas de entrada quanto os valores de saida podem ser de natureza discreta
ou continua. Quando o processo se trata de aprender a partir de dados de valores
discretos € uma aprendizagem de classificacdo, caso seja um processo de
aprendizagem a partir de uma fungdo de valores continuos, € denominada
aprendizagem de regressao (NORVIG apud MARIN, 2013).
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A estrutura de uma arvore de deciséo € organizada em niveis que consistem
em nos e conexodes entre eles. O n6 que esta localizado no topo da arvore é chamado
de no raiz, que € o ponto de partida. A partir do n6 raiz, ramificam-se varios caminhos,
que sdo conhecidos como links ou ramos, que tem como fungéo fazer a ligagdo com
os demais nés. E por fim, as solugdes sao representadas pelas folhas que também
recebem o nome de nds terminais (TAKATUZI apud MITCHELL, 1997).

A Figura 3, apresenta uma arvore de decisao relacionada com o uso de lentes

de contato.

Figura 3 — Exemplo de arvore de decisao
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Fonte: WITTEN, FRANK (2005, p.19)

Neste caso, a arvore inicia com um teste na taxa de produgéo e lagrimas, e os
dois primeiros ramos correspondem a dois resultados possiveis. Se a taxa de
producgao de lagrimas estiver reduzida, o resultado nao utilizar lentes, caso a produgao
de lagrimas estiver normal, é realizado um segundo teste em relagdo ao astigmatismo.
No final, independentemente dos resultados dos testes anteriores, sempre
chegaremos a uma folha de arvore (WITTEN; FRANK, 2005).

Segundo (TAKATUZI apud MITCHELL, 1997), o aspecto fundamental desses
algoritmos se encontra na necessidade de estabelecer um critério de que selecione o
melhor atributo que dividira o conjunto de exemplos em subconjuntos mais
semelhantes a cada passo do algoritmo. Para criar arvores de classificagcdo mais

compactas e que proporcione um resultado preciso, € extremamente importante
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selecionar algum atributo que gere nés mais “puros”. Um né somente é considerado
“puro” quando todos seus exemplos de treinamento sdo da mesma classe. Com isso,
um no pode ser considerado “impuro”, caso seus exemplos de treinamento sejam de
classes diferentes.

De acordo com (MARIN, 2013) computacionalmente as arvores de decisédo sao
consideradas uma forma muito eficaz e extremamente utilizada para a resolugao de
problemas de reconhecimento de padrdes. Entre as razbes que justificam o alto
numero de utilizagdes desse método esta o fato de que, o conhecimento obtido pode
ser descrito através de regras, que podem ser transmitidas por meio de linguagem
natural, proporcionando que a interpretacao e entendimento dos resultados seja mais
simples. Além disso, € um método que pode ser aplicado a base de dados muito

grandes, devido a sua indugédo que € computacionalmente rapida.

2.5 Correlagao

De acordo com Virgillito (2017), Karl Person através de estudos matematicos,
realizou contribuigdes muito importantes para a Estatistica. Dentre eles, por volta de
1896, determinou o algoritmo que mede o grau de correlagdo simples entre duas
variaveis.

A férmula que determina o grau de correlagao é representada pela Equagéao
1 (p.358).

EX0.EY)
S(xy)-E0L0

]

Ty = 2
[ ,(ZXZ—(Zf)

Em que:

n = numero de variaveis observadas;

Y(X.Y) = somatéria dos resultados das multiplicagcbes dos valores de X pela
respectiva variavel Y;

»X.).Y = soma dos valores da variavel X multiplicado pela soma dos valores da
variavel Y;

Y. X? = somatoria dos quadrados da variavel X;

(X X)? = quadrado da somatoria dos valores da variavel X;

Y Y? = somatdria dos quadrados da variavel Y;
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Pearson concluiu que independente da variavel estudada, o grau de correlagao,

conhecido como coeficiente de correlagdo, sempre estara entre dois valores:

—1<nr,<+1

Sendo que, caso o valor de 7, = —1 existe uma correlagido perfeitamente
negativa. E para quando o valor de 1, = +1 existe uma correlagido perfeitamente
positiva. Ainda, se 7,.,, = 0 a correlagdo entre as variaveis é perfeitamente nula ou n&o

existente.

2.6 Regressao

A presenca de conexdes entre variaveis pode oferecer, em determinadas
ocasiodes, informacdes uteis para a tomada de decisdes. No entanto, tais decisdes
estdo relacionadas a dados do passado, gerando uma certa incerteza quanto a
capacidade desses dados em prever de forma isolada o comportamento futuro das
variaveis em estudo. Considerando que as estratégias que foram utilizadas
anteriormente sejam aplicadas novamente no futuro, o método de regresséo busca
modelar o comportamento passado das variaveis em questao e, por meio de uma
equacao descritiva, projetar como esse comportamento se desdobrara no futuro.
(VIRGILLITO, 2017).

Ainda, segundo Virgillito (2017), os matematicos Gauss e Legendre foram os
responsaveis pela formulacdo dessa técnica por volta de 1806. Posteriormente,
Galton, ao alterar seu significado, estabeleceu as bases para que Pearson, ao
compreender as relagdes estabelecidas, pudesse conceber seu coeficiente de
correlagdo. Ou seja, 0 método busca possibilitar a modelagem do comportamento
passado da relacdo entre as variaveis estudadas, permitindo assim estimar o
comportamento futuro com base nesses padroes.

A representacao de duas variaveis dependentes é apresentada no grafico de

dispersao representado pela Figura 4.
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Figura 4 — Grafico de duas variaveis dependentes
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Fonte: VIRGILLITO (2017, p.368)

A partir do grafico, é possivel determinar a equagao que melhor representa o
comportamento das variaveis estudadas. Essa equacgao recebe o nome de curva de
ajustamento. As curvas de ajustamento podem ser de diferentes tipos de relagéo,
como: linear, exponencial, logaritmica, entre outras (VIRGILLITO, 2017).

O ajuste linear dos dados do Figura 4 é representado na Figura 5.

Figura 5 — Ajuste linear
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Fonte: VIRGILLITO (2017, p.369)

E possivel observar que a curva de tendéncia indica uma correlacdo negativa,
ou seja, conforme os custos a quantidade de vendas tende a diminuir. Diversos
métodos podem derivar uma equacao para representar o comportamento de variaveis,
no entanto € necessario um método empirico para selecionar a equagao que melhor

descreva o comportamento (VIRGILLITO, 2017).
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Segundo Moreira (2012), o método grafico gera algumas imprecisoes, ja que
depende de escolhas humanas. Duas pessoas podem chegar a valores diferentes
para 0s mesmos parametros. A solucdo para essa questdo € utilizar um método
analitico, nesse caso o mais utilizado é o chamado método dos minimos quadrados,
também conhecido como MMQ. O critério utilizado por esse método pode ser

observado na Figura 6.

Figura 6 — Base do método dos minimos quadrados

X X;

Fonte: Moreira (2012, p.299)

De acordo com Moreira (2012), no caso de a curva de tendéncia ser uma reta,
como no exemplo da Figura 6, é possivel verificar que cada valor da variavel causal,
tem dois valores de demanda correspondentes, que seriam o valor real, ou seja, que
realmente aconteceu e o valor previsto, resultado da equacgao da reta. O valor previsto
€ calculado com a substituicao do valor de X na equacgao da reta.

Considerando Y os valores reais e Y como sendo os valores previstos. A
equacao da reta ira gerar os valores previstos, dessa forma pode ser representada
pela Equacéo 2 (MOREIRA, 2012).

Y=a+bX (2)
Atribuindo que Xi seja qualquer valor da variavel causal X, que possui um valor
de demanda real Yi e uma valor de demanda previsto Yi. O erro de previsdo é

calculado a partir da diferenca entre (Yi - Yi) para X = Xi.



25

A previsao para qualquer valor de Xi pode ser tanto positiva, quanto negativa,
de acordo com a posicao da reta em relagéao ao valor real de Yi. Ou seja, se os erros
relacionados a todos os valores de Xi forem somados a tendéncia do resultado é zero,
ja que a tendéncia da reta € aproximar de forma igual todos os valores que se
encontram acima e abaixo da reta.

E possivel resolver o problema da soma igual a zero ao elevar ao quadrado
cada um dos erros de previsao relacionados a cada X. Dessa forma o resultado sera
sempre positivo e o erro quadratico total pode ser representado pela Equacédo 3
(MOREIRA, 2012).

Y(Yi— Vi)? parai=1,2,3,...,n (3)

O principio do método dos minimos quadrados pode ser definido como
encontrar os coeficientes de a e b da reta, que tornem o erro total o menor possivel.

Ao derivar a formula do erro é possivel encontrar as equacgdes conhecidas
como Equacgdes normais 4 e 5 (MOREIRA, 2012).

YY =na+bYX (4)
YXY = aYX + by X? (5)
No caso das equagdes normais, os indices i foram omitidos. Com excec¢ao dos

valores de a e b, todos os outros valores sdo conhecidos, pois partimos de pares

conhecidos (Xi, Yi), com n sendo 0 numero desses pares.
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3 METODOS E TECNICAS

Quanto a natureza da pesquisa, no que diz respeito a forma de abordagem do
problema temos uma pesquisa quantitativa, pois sera feito um estudo de comparagao
entre duas variaveis a partir de métodos estatisticos e analise de dados.

De acordo com Prodanov e Freitas (2013, p.70):

Essa forma de abordagem é empregada em varios tipos de pesquisas,
inclusive nas descritivas, principalmente quando buscam a relagao causa-
efeito entre os fendbmenos e também pela facilidade de poder descrever a
complexidade de determinada hipétese ou de um problema, analisar a
interagdo de certas variaveis, compreender e classificar processos dinamicos
experimentados por grupos sociais, apresentar contribuigdes no processo de
mudanca, criagdo ou formagéo de opinides de determinado grupo e permitir,
em maior grau de profundidade, a interpretagdo das particularidades dos
comportamentos ou das atitudes dos individuos.

Quanto aos objetivos, a pesquisa é de natureza descritiva, pois sera realizada
a analise dos dados, o registro do método utilizado e a interpretagao dos resultados.
Trivifos (1997) apud Gerhardt e Silveira (2009), cita que “A pesquisa descritiva exige
do investigador uma série de informagdes sobre o0 que deseja pesquisar. Esse tipo de
estudo pretende descrever os fatos e fenbmenos de determinada realidade”.

Quanto ao método da pesquisa adotada sera ex-post-facto. Como cita,
Prodanov e Freitas (2013, p.65):

Nessa pesquisa, buscamos saber quais 0os possiveis relacionamentos entre
as variaveis. Ela apresenta uma analise correlacional e é aquela que
acontece apods o fato ter sido consumado, mostra a falta de controle do
investigador sobre a variavel independente, fato que a diferencia da
experimental, sendo, também, muito adotada nas ciéncias da saude.

Quanto as etapas metodoldgicas, essa pesquisa se dividiu em 4 etapas. Na
primeira etapa sera feita uma fundamentacéao tedérica sobre bolsa de valores, mercado
financeiro e preco de ag¢des. Na segunda etapa, sera realizado um levantamento de
dados sobre o histérico do valor da agao em cada bolsa de valores. Na terceira etapa,
sera feita a aplicagdo do método de analise de dados nos valores obtidos. Por fim, na
quarta etapa, examina-se os resultados obtidos.

De acordo com Yin (2009), os estudos de caso quantitativos utilizam
abordagem estatistica e dados numéricos para analisar um fendmeno especifico
dentro de um contexto detalhado, sendo uma ferramenta poderosa para testar

hipéteses e analisar relagbes causais. Ao combinar métodos quantitativos com
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abordagens qualitativas, o estudo de caso se torna uma ferramenta robusta e versatil,

capaz de realizar uma pesquisa rigorosa e significativa.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

As variaveis estudadas serdao as agdes AMZ034 e AMZN, o ddlar e o indice
Ibovespa. Os valores considerados para realizar as analises sao referentes aos meses
de janeiro a junho de 2024, desconsiderando os finais de semana e feriados, tanto do
Brasil quanto dos Estados Unidos, gerando um total de 120 dados de cada uma das
variaveis.

Essa analise é de extrema importancia, pois € o ponto de partida que permite
compreender o comportamento dos dados antes de realizar uma analise mais

aprofundada das variaveis quantitativas utilizadas.

Tabela 1 — Estatisticas descritivas das variaveis quantitativas

Estatisticas AMZ0O34 AMZN DOLAR IBOVESPA
Média 44,69 175,47 5,08 126864,51
Erro padréo 0,38 1,08 0,02 282,08
Mediana 45,29 178,32 5,03 127596,50
Moda 47,95 178,15 4,87 -
Desvio padrao 4,16 11,85 0,17 3090,08
Variancia da amostra 17,28 140,36 0,03 9548597,14
Curtose -0,28 0,07 0,29 0,06
Assimetria -0,32 -0,94 1,03 -0,69
Intervalo 18,93 53,28 0,74 13696,00
Minimo 35,46 144,57 4,85 119138,00
Maximo 54,39 197,85 5,59 132834,00
Soma 5362,31 21056,42 610,13 15223741,00
Contagem 120,00 120,00 120,00 120,00
Nivel de confianga(95,0%) 0,75 2,14 0,03 558,56

Fonte: Autoria Prépria (2025)

A partir das informacdes apresentadas na Tabela 1, pode-se notar que o ddlar
foi a variavel com menor variagdo em relagdo a média, apresentando um desvio
padrao de 0,17, enquanto o Ibovespa, que é o indice utilizado para acompanhar o
desempenho da bolsa de valores brasileira, foi o0 que teve maior variagao em relagao
a média, com um desvio padrao de 3090,08, que ¢ justificado pelo fato de os valores
maximos € minimos estarem mais distantes da média, ja as variaveis AMZ0O34 e

AMZN possuem um desvio padrao de 4,16 e 11,85, respectivamente.
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Figura 7 — AMZ0O34 x Tempo
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Fonte: Autoria Prépria (2025)

A Figura 7 mostra uma tendéncia crescente ao longo do tempo, com pequenas

oscilagdes que indicam variag¢des pontuais.

Figura 8 —- AMZN x Tempo
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Fonte: Autoria Prépria (2025)

A Figura 8 mostra um crescimento geral, com algumas oscilacbes
intermediarias, ou seja, apresenta periodos de estabilidade, algumas quedas e

recuperagoes ao longo do tempo.
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Figura 9 — Délar x Tempo
6,5
63
6,1
59

5,7

L ]
55 L ]
53 '*“:
{ 3 ° "a
51 y} ‘o‘f\’

o
5 A @ TW S RaeVe 7O
47

45
01/01/2024  31/01/2024  01/03/2024  31/03/2024  30/04/2024  30/05/2024  29/06/2024

Fonte: Autoria Prépria (2025)

No grafico da Figura 9 nota-se estabilidade inicial, seguida de um pequeno

aumento, e posterior crescimento moderado em relagao ao periodo inicial.

Figura 10 — Ibovespa x Tempo
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Fonte: Autoria Prépria (2025)

O grafico da Figura 10 mostra uma certa instabilidade em comparagao aos
graficos anteriores, com oscilagdes mais rigorosas e tendéncia de queda, porém com
sinais de recuperacao no ultimo més.

Essa analise grafica permite avaliar que os valores das variaveis AMZ0O34,
AMZN e o Ddlar, apesar das flutuagbes ao longo do periodo estudado, permanecem
relativamente estaveis, com tendéncia de alta e baixa volatilidade, o que pode ser
justificado pelo fato do valor da média e da mediana serem muito préximos. Enquanto

o grafico que representa a série temporal do Ibovespa apresenta menor estabilidade
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e maior volatilidade em relagao as outras variaveis estudadas, além de possuir uma
tendéncia de queda ao decorrer do tempo.
Considerando o estudo de Pearson, foi calculado o grau de correlagdo das

variaveis selecionadas com a variavel estudada AMZ0O34, utilizando o software Excel:

Tabela 2 — Coeficiente de Pearson

Variavel Grau de Correlagao (AMZO34)

AMZN 0,959630655
DOLAR 0,863724423
IBOVESPA -0,708123815

Fonte: Autoria Prépria (2025)

Como é possivel observar, as variaveis AMZN e o dolar apresentam um grau
de correlagéao de aproximadamente 0,96 e 0,86, respectivamente, valores muito
proximos de 1, ou seja, existe uma relacdo linear forte e positiva. Enquanto, o indice
Ibovespa apresenta grau de correlagdo de aproximadamente -0,71, que pelo fato de
nao estar muito préximo de -1, representa uma relacdo linear moderada e negativa.
Desta forma, as trés variaveis foram levadas em consideragao para realizar os
calculos da Regressao Linear.

A suposicao da linearidade na regressao linear refere-se a relagao entre as
variaveis independentes (AMZN, Ddélar, Ibovespa) e a variavel dependente (AMZ0O34).
A suposicdo implica que a relagdo entre as variaveis pode ser expressa por uma
equacao linear, ou seja, 0 aumento ou redugao de uma variavel independente leva a

um aumento ou redug¢ao de uma variavel dependente.

Figura 11 — AMZO34 x AMZN
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A partir do grafico da Figura 11, a tendéncia dos dados permite observar o
comportamento linear positivo entre as variaveis AMZ0O34 e AMZN e, nao apresenta
sinais visiveis de curvatura ou padrdes né&o lineares, o0 que evidencia que a suposi¢ao

de linearidade esta sendo atendida.

Figura 12 — AMZO34 x Délar
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Na Figura 12, também € possivel observar o comportamento linear positivo

entre as variaveis AMZ0O34 e o Délar.

Figura 13 — AMZO34 x Ibovespa
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Fonte: Autoria Prépria (2025)

Na Figura 13, observa-se um comportamento linear levemente negativo entre

as variaveis AMAZO34 e Ibovespa.
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Diante de todos os dados apresentados, verifica-se que o comportamento de
todas as variaveis independentes em relagdo a variavel dependente € linear,
obedecendo a suposi¢do de linearidade, que caso fosse violada, poderia gerar
estimativas incorretas, reduzir a precisdo das previsdes e invalidar testes de hipéteses
iniciais.

Utilizando o Software Excel, foi aplicado o método de Regresséao Linear para
descrever adequadamente a relacdo entre as variaveis e verificar a possibilidade ou
nao da previsao da variavel AMZO34. Os preditores empregados no calculo foram
AMZN, DOLAR e IBOVESPA.

Tabela 3 — Estatisticas de Regressao
Estatistica de regressdo

R multiplo 0,998382864
R-Quadrado 0,996768343
R-quadrado ajustado 0,996684766
Erro padrao 0,239375637
Observacdes 120

Fonte: Autoria Prépria (2025)

De acordo com a Tabela 3, o resultado obtido a partir da regressao foi um valor
de R multiplo, que mede o grau de correlagdo entre as variaveis independentes e
variavel dependente, de aproximadamente 0,998, ou seja, como o valor € muito
proximo de 1 indica uma relagdo muito forte e positiva. O valor de R-quadrado de
0,9968, significa que 99,68% das variagdes dos valores da agdo AMZO34, sao
explicadas pelas variaveis independentes (AMZN, DOLAR, IBOVESPA). O valor de
R-quadrado ajustado muito préximo de 1 indica que o modelo tem uma boa qualidade

e as variaveis independentes realmente contribuem para explicar a variavel

dependente.
Tabela 4 —- ANOVA
gl SQ MQ F F de significagdo
Regresséao 3  2050,155819 683,3852728 11926,29982 3,0404E-144
Residuo 116  6,646880661 0,057300695
Total 119  2056,802699

Fonte: Autoria Prépria (2025)
A analise da Tabela 4, confirma a boa qualidade do ajuste do modelo, pelo
fato do SQ Regressao, que representa a parte da variagdo que é explicada pelo

modelo, ter o valor significativamente maior que o SQ Residuo, que representa a parte
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da variagao que nao é explicada pelo modelo. Além disso, o fato de o valor de F ser
elevado e o valor de F de significacdo ser extremamente pequeno, indicam que o

modelo é altamente significativo.

Tabela 5 — Coeficientes

Coeficientes  Erro padrdo Stat t valor-P
Intersegéo -52,38067167 3,0882392 -16,9613391 3,38E-33
AMZN 0,24309002 0,002595 93,67637096 3,7E-111
DOLAR 9,989095267 0,3066451 32,57542855 3,32E-60
IBOVESPA 2,85571E-05 1,433E-05 1,993469202 0,048557

Fonte: Autoria Prépria (2025)

A partir da Tabela 5, observa-se que todos os valores-P sdo menores que 0,05
e os valores de Stat t sdo diferentes de 0, indicando que todas as variaveis
independentes possuem relevancia estatisticamente significativa, ou seja, devem ser
consideradas no modelo. Com isso, podemos desenvolver a equagao para prever 0s

valores da variavel dependente (AMZO34) a partir das variaveis independentes:

y = —52,38 + 0,24x, + 9,99x, + 0,0000285x;

Sendo que:

y = valor previsto de AMZO34
x,= valor de AMZN

x,= valor do Délar

x3= valor do indice Ibovespa

A seguir sdo apresentados os graficos de plotagem de residuos das variaveis

independentes resultantes do processo de regressao linear multipla.
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Figura 15 — Residuos Délar
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Figura 16 — Residuos Ibovespa
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Através da analise das Figuras 14, 15 e 16, € possivel identificar que os graficos
de residuos apresentam outliers, dados com um desvio significativo do padrao geral,
ou seja, valores que estdo distantes dos outros pontos em relacdo as variaveis
independentes ou a variavel dependente. Esses pontos em um modelo de regressao,
podem influenciar de forma desproporcional o resultado da analise, gerando
estimativas de coeficientes, interceptos e medidas de ajuste que podem néo
representar adequadamente o comportamento geral dos dados.

A presenca de outliers nos dados, citada anteriormente, podem ocorrer por
diversos motivos como: erros de medi¢ao, variabilidade natural, erros no processo de
amostragem, eventos raros, efeitos de intervencédo, erro de modelagem, dados
falsificados ou manipulados, processamento de dados, problemas de tempo ou
sazonalidade.

As possiveis causas da ocorréncia de outliers na amostra, estdo relacionadas
com eventos atipicos que aconteceram no mercado financeiro e com a empresa

estudada, conforme as seguintes datas:

e 01/02/2024 — a empresa Amazon reportou os resultados referentes ao quarto
trimestre de 2023, superando as expectativas do mercado.

e 25/04/2024 — ocorreu uma desvalorizagao da ag¢ao devido a um movimento
mais cauteloso do mercado financeiro, que aguardava a divulgacdo dos
resultados trimestrais, que de acordo com as previsdes de receitas poderiam
ficar abaixo das expectativas do mercado, além de fatores macroeconémicos,
como a incerteza do Federal Reserve em relagao a taxa de juros.

o 30/04/2024 — o valor das ag¢des apresentou uma nova queda, pelo fato de a
divulgacao dos resultados trimestrais serem positivos, porém ficaram abaixo do

esperado pelos investidores.

Neste caso, a presenga de outliers no conjunto de dados esta relacionado com
determinados eventos, mas que fazem parte do fendbmeno, ou seja, refletem variagdes
legitimas, portanto ndo se deve desconsidera-los.

Porém, a sua ocorréncia pode interferir de maneira negativa na analise dos
dados. Dependendo do impacto causado no modelo e no contexto da analise é
possivel realizar o tratamento dos outliers para minimizar os danos causados, no

entanto, mesmo com a presencga de dados com desvio significativo do padrao geral,



37

o resultado apresentado pela regressao linear multipla foi satisfatério, conforme os

valores apresentados, tornando-se dispensavel realizar processos de tratamento.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

A estatistica descritiva é parte essencial da analise de dados, pois a partir dela
é possivel resumir, organizar e interpretar informagdes. E extremamente importante
para varias areas do conhecimento, inclusive sendo o passo inicial e fundamental para
analises mais complexas, como a regressao linear multipla, que também é uma
ferramenta estatistica de grande importancia, pela sua capacidade de explicar a
relagdo entre variaveis, realizar previsdes e auxiliar na tomada de decisdao baseada
em dados, tornando uma ferramenta indispensavel para a analise de dados.

Nesse trabalho foi realizada a analise da acdo AMZ0O34, buscando verificar sua
correlagdo com as variaveis AMZN, Dolar e |Ibovespa, através de um modelo de
regressao linear multipla. Para a analise, foi considerado o histérico de seis meses
das variaveis (janeiro de 2024 a junho de 2024), desconsiderando os finais de semana
e feriados, tanto do Brasil quanto dos Estados Unidos, pois a bolsa de valores de
ambos o0s paises nao opera. Tais variaveis passaram por uma nova analise estatistica,
com objetivo de verificar o nivel de correlagdo entre elas, e por fim identificar quais
delas deveriam ser consideradas no modelo de regressédo. Constatou-se que todas
deveriam ser utilizadas, pois tiveram um valor do coeficiente de Pearson significativo,
as variaveis AMZN e Dolar com uma elevada correlagao positiva, enquanto a variavel
Ibovespa, com uma correlagdo moderada negativa.

A aplicagao da regressao linear multipla, gerou valores de R-quadrado e R
multiplo muito proximos de 1, indicando a boa qualidade do modelo para explicar a
variagdo dos dados e a forca de relacdo entre as variaveis dependente e
independentes. Além disso, o fato do valor de F ser elevado, de F significagcdo muito
proximo de O e os valores-p para todas as variaveis serem menores que 0,05, indicam
um modelo altamente significativo, reforgcando os resultados de R-quadrado e R
multiplo.

A analise dos graficos dos residuos das variaveis, identificou a presenca de
alguns outliers, que em determinadas situagcdes podem impactar negativamente os
resultados obtidos pelo modelo. Porém, foi constatado que se tratava de determinados
eventos naturais, sendo variagdes legitimas e que nao interfeririam nos valores,

dispensando técnicas de tratamento.
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Por fim, os resultados obtidos foram satisfatérios, pelo fato de o modelo de
regressao apresentar valores estatisticos que demonstrem sua eficiéncia e qualidade,

comprovando que as variaveis possuem correlacao entre si.
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